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摘  要：基于表层卫星遥感观测的中深层海洋遥感对于了解海洋内部异常及其动力过程有重要意义。如何从现有
的海洋表层遥感观测资料提取海洋内部关键动力环境信息场是具有挑战性的海洋遥感技术前沿。本文采用支持
向量回归(SVR)方法，通过卫星遥感观测获取的多源海表参量(海表高度异常(SSHA)、海表温度异常(SSTA)、海
表盐度异常(SSSA)和海表风场异常(SSWA))，选择最优参量输入组合，感知海洋次表层温度异常(STA)，并用实
测Argo数据作精度验证。结果表明SVR模型可准确估算全球尺度的STA(1000 m深度以浅)；当SVR输入变量为
2个(SSHA、SSTA)、3个(SSHA、SSTA、SSSA)、4个(SSHA、SSTA、SSSA、SSWA)时对应的平均均方差
(MSE)分别为0.0090、0.0086、0.0087，平均决定系数(R2)分别为0.443、0.457、0.485。因此，除了SSHA和
SSTA外，SSSA与SSWA的输入对SVR模型的估算有积极影响，有助于提高STA的估算精度。在全球增暖与减缓
背景下，该研究可为从表层卫星遥感观测提取海洋内部热力异常信息研究提供重要技术支持，有利于拓展卫星
对海观测范围。
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1    引　言
海洋内部的3维动力过程非常复杂，诸多重要
的物理海洋现象与过程都存在于海表以下一定深
度范围内(Klemas和Yan，2014)。全球大空间尺度
海洋3维热盐结构的估算对海洋内部动力过程研究
是至关重要的。然而，海洋内部动力过程研究对
海洋内部观测数据而言是一项重大挑战，全球有
限的Argo浮标观测数据仍远远满足不了要求(王喜
冬 等，2011)，实测数据稀少严重制约了海洋内部
现象的机制和过程的研究。利用海洋3维热盐结构
数据集，可以估算海洋次表层流场，并模拟海洋
内部运动特征(Wilson和Coles，2005)。此外，近十
几年来全球表面出现增暖减缓 (Kosaka和Xie，
2013；Chen和Tung，2014)，通过卫星对进出地球
能量收支的估算(Trenberth和Fasullo，2013)，以及
大量的研究发现，全球尺度的中深层海洋(300—
2000 m)增暖在全球表面增暖减缓过程中扮演重要
角色(Song和Colberg，2011；Balmaseda 等，
2013；Chen和Tung，2014；Drijfhout 等，2014；
Huber和Knutti，2014)，故准确估算全球海洋次表
层热力结构显得愈发重要。由于海洋内部现场观
测受到诸多因素限制而导致数据稀疏和缺失，卫
星遥感无法直接探测海洋内部热力信息，因此基
于表层卫星遥感观测间接推测海表以下热力结构
信息很有必要。虽然不同的洋盆具有不同的水文
环境特征，但这些特征并非各自独立的，它们因
洋流等海洋动力因素紧密相连，因此将全球海洋
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作为一个整体进行研究，探索全局海洋内部变异
特征，具有重要意义。
虽然卫星遥感仅能直接获取海表参数信息，
但很多海洋内部物理现象都会在海洋表面有所表
征，因而结合海表表征现象与机制模型，可推演
海洋内部动力过程的关键参数(Wang 等，2013；
Klemas和Yan，2014)。目前国内外多类型卫星传
感器提供了丰富的多时空尺度海表观测数据，这
为开展海洋内部热力信息遥感反演提供重要的数
据支持。如何从现有的海洋表层遥感观测资料及
历史现场观测数据挖掘出有用的海洋内部关键动
力环境信息是当前海洋遥感亟需解决的重要问题
(Ali 等，2004)。卫星高度计可重复测量海面高度
异常及大尺度海面空间变化，结合卫星高度计和
其他卫星传感器，通过与实测数据建立经验统计
模型，可推演出海洋内部动力环境信息。海洋次
表层温度异常(STA)与动力高度异常(DHA)存在很
高的空间相似性(Mayer 等，2001；Willis 等，
2003；Klemas和Yan，2014)。通过历史观测的不
同深度层位的STA和DHA建立线性回归方程，可
从DHA简单快速估算出不同层位的STA(Willis
等，2003)。Khedouri等人(1983)首次引入卫星高度
计数据估算墨西哥湾暖流海域的温度结构。Fischer
(2000)尝试结合海表高度异常(SSHA)和海表温度异
常(SSTA)来估算赤道处的垂向温度结构，指出海
表多变量观测可用来估算海洋内部温度结构。Ali
等人(2004)利用神经网络通过使用阿拉伯海锚系的
海表温度(SST)、海表高度(SSH)、风应力、净辐射
通量及净热通量数据估算海洋内部温度结构。
Guinehut等人(2004, 2006, 2009, 2012)结合卫星遥感
和Argo浮标数据估算并改进了海洋内部3维热盐结
构场。Wu等人(2012)应用自组织神经网络模型
(SOM)在北大西洋海区从海表温度异常(SSTA)和海
表高度异常(SSHA)估算海洋内部温度结构，取得
较好的反演效果。Liu等人(2014)，采用海洋表
层+内部的准地转方法(isQG)，通过SSH、SST和
SSS反演得到次表层的流速和密度场。Su等人(2015)
采用支持向量机(SVM)机器学习方法，从表层多源
卫星遥感观测(SST、SSH、SSS)估算印度洋STA，
提高了海洋内部温度结构的反演精度，为中深海
热力参量遥感研究提供有力的技术手段。同时，
卫星海洋观测还被其他相关学者用来研究海洋的
内部特征(Fox 等，2002；Swart 等，2010；Meijers
等，2011)，海洋表层遥感观测越来越多的被用于
海洋内部动力环境信息的估算研究。
综上所述，结合现场观测的动力模型或单纯
基于海表和次表层参量的统计关系模型是估算海
洋次表层热力结构信息的基本方法。但是，过往
的统计方法较多依赖回归分析进行空间建模，缺
乏高级机器学习模型的应用，并且模型输入参量
较为单一。此外，全球尺度的估算模型较为欠缺，
精度也有待提高。本研究面向全球海洋内部，采
用支持向量回归(SVR)方法，基于海表多源卫星观
测数据(海表高度(SSH)、海表温度(SST)、海表盐
度(SSS)及海表风场(SSW))，选择最优输入参数组
合，构建SVR机器学习模型，估算全球海洋次表层
温度异常(STA)，利用Argo现场观测数据开展精度
评价，最终建立适合全球尺度的STA估算模型，以
期为中深层海洋数据集构建以及优化中深层海洋
增暖分析提供遥感技术支持。
2    研究区及数据
2.1    研究区概况
全球海洋覆盖地球表面积的71%，蓄积全球
97%的水量。全球海洋在全球气候变化过程中起到
至关重要的调制作用，能够吸收因温室气体增加
导致全球增暖的大部分热量，起到储热器和缓冲
器的作用。本文所指的全球海洋是介于–180°E—
180°E，–78.375°N—77.625°N，包括太平洋、大西
洋和印度洋。
2.2    多源卫星观测与Argo数据
本研究采用的多源海表卫星观测及Argo实测
数据具体如下：(1)海表高度数据(SSH)，采用
AVISO卫星高度计，分辨率为0.25°×0.25°产品(自
1993年起)(http://www.aviso.altimetry.fr [2016-03-
14])；(2)海表温度数据(SST)，使用遥感系统的SST
0.25°×0.25°数据产品，来自AQUA卫星的Advanced
Microwave Scanning Radiometer for EOS (AMSR-
E)传感器，SST产品精度为0.5 ℃(2002年—2011年)
(http://www.remss.com/missions/amsre[2016-03-
14])；(3)海表盐度数据(SSS)，选取具有较长观测
时间跨度及精度较好的欧空局的Soil Moisture and
Ocean Salinity (SMOS) 1°×1°海表盐度产品(自
2009年起)，平均误差为0.006 pss，标准差为0.287
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pps (http://eopi.esa.int [2016-03-15])；(4)海表风场
数据(SSW)，采用具有较高精度和适用性多平台交
叉校正(CCMP)的海面风场数据集(Atlas 等，2011)。
CCMP风场数据采用增强变分分析法，具有较高时
空分辨率和全球海洋覆盖能力的新型卫星遥感资
源，空间分辨率为0.25°×0.25°，时间跨度从1987年
至2011年(ftp://podaac.jpl.nasa.gov/ocean_wind/
ccmp [2016-08-30])；(5)现场观测Argo数据，用于
模型训练与验证的标记。这里采用空间格网化的
Argo分层观测数据集1°×1°产品，从海表0 m深度至
2000 m深度共有27个标准层位，各层位都包括了
温度、盐度及绝对动力高度等观测信息，时间跨
度从2005年1月至2015年12月。Argo格网数据是基
于变分分析方法将离散的海洋实测观测数据变分
插值在3维空间格网中，从而实现全球范围覆盖
(http://apdrc.soest.hawaii.edu/projects/Argo/data/gridd
ed/On_standard_levels/index-1.html [2016-03-18])。
2.3    数据预处理
所有观测数据集大部分覆盖全球海洋，空间
分辨率统一到1°×1°，时间分辨率统一为每月
(monthly)，海表遥感观测与Argo现场观测时相保
持一致。所有表层遥感参量 (包括SSH、SST、
SSS与SSW)均减去各自气候平均态(climatology)获
得各参量异常值(anomaly)(如SSHA=SSH–SSHC，
其中SSHC是SSH的气候平均态)，目的是为了单纯
考虑海表参量异常信号，避免混入气候态季节变
动信号对机器学习建模产生干扰。Argo实测次表
层温度(ST)也同样减去其气候平均态得到次表层温
度异常(STA)。
3    方　法
3.1    支持向量机
支持向量机(SVM)是Cortes和Vapnik(1995)
首先提出的，是一种监督式机器学习的方法(Hsu
等，2010)。它通过寻求结构风险最小(SRM)原则
(Vapnik 等，1997)，根据有限的样本信息在模型的
复杂性和学习能力之间寻求最佳折中，以期获得
最好的泛化能力。同时，它在解决小样本、非线
性及高维模式识别中表现出众多特有的优势
(Huang 等，2002)，并能够推广应用到函数拟合等
其他机器学习问题中。SVM的基本思想是借助非
线性映射(即核函数)，将多维的数据映射到一个更
高维的特征空间，在这个空间寻找并构建一个最
优分隔超平面(OSH)，最大化不同类型的数据间隔
(Weston和Watkins，1999)。
3.2    支持向量回归
支持向量回归(SVR)(Vapnik 等，1997)是
SVM最常用的形式之一。本研究采用ε-SVR，是通
过引入ε不敏感损失函数，即最大能容忍ε大小的偏
差，当且仅当模型预测值 f(x)与真实值y，满足
|f(x)–y|>ε时，才计算损失。这样可以实现具有较强
鲁棒性的回归，保留了SVM的优点(冼广铭和曾碧
卿，2008)。SVR的预测和泛化能力很大程度上取
决于其核函数的选取，常用的核函数有Sigmoid核
函数、多项式核函数(Polynomial)、线性核函数
(Linear)及径向基核函数(RBF)。通过不同核函数的
对比实验发现RBF是最佳选择，且以往大量研究也
表明，在通常情况下RBF也是SVR应用的最合理选
择，尤其对于高维小样本的研究，此核函数具有
较强的适用性(Hsu 等，2010)。本文通过LIBSVM
工具包(Chang和Lin，2013)进行SVR空间建模。
3.3    实验设置
以径向基 (RBF)为核函数的支持向量回归
(SVR)有两个关键的参数，惩罚系数(C)以及Gamma
(G)系数。由于这两个系数的设置对实验结果会有
很大影响，我们采用格网搜索(Grid-Search)或交叉
验证(Cross-Validation)的方法来定量的分析并确定
最优系数C与G组合。因为交叉验证法(或格网搜索
法)评估的结果具有很好的稳定性和保真性(Hsu
等，2010)，大量的实验也证明该方法获得的系数
组合可靠性很好。为了探讨不同海表参量输入对
SVR模型估算的影响，本研究建立3种不同海表参
量输入组合的SVR模型，均以RBF为核函数，并通
过交叉验证确定各自的最优C和G组合。获得结果
如下：4个输入参量SVR(SSHA、SSTA、SSSA、
SSWA)对应G=8，C=1；3个输入参量SVR(SSHA、
SSTA、SSSA)对应G=16，C=1；2个输入参量
SVR(SSHA、SSTA)对应G=32，C=0.5。
图1展示如何利用海表多源遥感观测数据
(SSHA、SSTA、SSSA、SSWA)通过SVR模型估算
次表层温度异常(STA)(以500 m深度为例)，构建基
于表层遥感观测的全球海洋STA遥感估算模型。首
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先，构建训练数据集。选择表层遥感观测SSHA、
SSTA、SSSA与SSWA作为模型的输入参量，利用
Argo实测STA作为训练标记和测试标记，并随机选
取一定比例的表层观测数据集作为训练数据集(训
练数据占60%，测试数据占40%，两个数据集完全
独立)，所有数据集均归一化处理；其次，进行
SVR训练。构建合适的SVR模型，选择RBF作为核
函数，通过交叉验证确定最优的C和G系数组合。
使用训练数据集 (SSHAX、SSTAX、SSSAX与
SSWAX)作为SVR训练的输入数据，同时用Argo
STA作为训练标记，通过SVR训练获得次表层分层
位的STA预测模型；最后，进行SVR估算。利用
SVR训练获得的分层位STA预测模型，以表层观测
数据集(SSHAC、SSTAC、SSSAC与SSWAC)作为模
型输入参量，估算并获得次表层各层位STA(如500
m深度STA)，并利用Argo STA作为测试标记进行
实测验证，评估SVR模型在次表层各深度层位的
STA估算精度。
4    结果与分析
卫星遥感观测可获得海表高度、海表温度、
海表盐度及海表风场等信息。图2展示了卫星遥感
获得的多源海表参量(时间为2010年10月)，其中包
括SSHA(取值范围为–2—2 m)，SSTA(取值范围为
– 4—3 ℃)，SSSA(取值范围为–1.5—1 pss)，SSWA
(取值范围为– 4—4 m/s)。在全球海洋表面，这些
海表参量都表现出各自独特的空间特性，具有明
显的空间异质性。如海表高度在太平洋赤道处呈
现异常高值(西部)和异常低值(中部)(图2(a))；海表
温度呈明显的纬向分布，太平洋赤道东、中部附
近呈现异常低温(图2(b))，Nino3.4指数为–1.5 ℃
(http://www.cpc.ncep.noaa.gov/products/analysis_mo
nitoring/ensostuff/ensoyears.shtml [2017-04-06])。西
北和西南太平洋则呈现异常高值状态。大西洋中
部和南部地区也呈现明显的异常高值。热带印度
洋东部温度要明显高于印度洋西部，这是因为热
带印度洋存在一种典型的海温异常型——印度洋
偶极子(IOD)(李崇银和穆明权，2001)，且为负
IOD(图2(b))；海表盐度呈现纬向带状较均匀分布
状态(图2(c))；海表风场整体上呈现纬向带状并在
经向上高低交替分布(图2(d))。
本研究面向全球海洋内部的不同深度层位，
输入表层多源遥感观测参量，采用支持向量回归
方法构建反演模型并估算全球海洋分层位STA。这
里设立3组不同参量输入组合的SVR对照实验：第
1组，SVR输入参量为SSHA和SSTA；第2组，
SVR输入参量为SSHA、SSTA和SSSA；第3组，
SVR输入参量为SSHA、SSTA、SSSA和SSWA。
图3展示第3组4个输入参量SVR的STA估算结果。
采用Argo实测分层STA验证SVR估算的分层
STA，直观地从空间分布上看，两者吻合的比较
好，预测的异常区域和实测的分布格局较为一
致。随着深度的增加，在某些区域两者的空间吻
合度会有所降低(如在北大西洋和南印度洋)(图3)。
同时海水温度总体上渐趋稳定，STA的变化强度也
越来越小，空间异质性也逐渐不明显，这和海洋
内部与表层动力差异有关。在100 m深度，太平洋
赤道中西部的次表层出现大范围的异常低温，
STA可低至–2 ℃(图3(a))；300—1000 m的STA空间
分布比较类似，但与100 m深度的STA空间分布相
 
图 1    利用海表多源遥感观测数据通过支持向量回归模型估算全球海洋次表层热力结构(STA)流程图(以500 m深度为例)
Fig. 1    Flowchart for STA (e.g., 500 m depth) estimation in the Global Ocean using a support vector regression approach, SSHA、
SSTA、SSSA and SSWA are from satellite remote sensing observations of sea surface
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差较大(图3)，这与热带太平洋上层的拉尼娜现象
有关，而中深层海洋(300 m以深)的热力环境相对
表层较为稳定；此外，边界附近的STA相对洋盆中
心更加显著，这是受到边界流的影响，3大洋的西
边界更加突出；700 m深的STA总体上呈纬向带状
分布，在北大西洋和南印度洋尤为明显，这受该
区域强烈的环流及动力环境影响所致(图3(d)—
(e))。
本研究采用均方差(MSE)与决定系数(R2)定量
评价模型估算精度(表1)，在同一深度层位下，在
SVR输入中增加SSSA与SSWA两个参量时，整体
上MSE减小而R2增大，估算精度有所提升。随着
深度(500 m以深)的增加，MSE增大而R2减小，说
明SVR的预测能力降低，即估算精度下降(图3和
表1)。对于4参量SVR，在100 m深度时所对应的
MSE=0.0102，R2=0.572；300 m时，MSE=0.008，
R2=0.496；500 m时，MSE=0.005，R2=0.517；700 m
时，MSE=0.0061，R2=0.431；1000 m时，MSE=
0.0086，R2=0.3。总体来说，SVR预测模型较为稳
定，估算结果也较为可靠，随着深度的增加预测
精度会有所下降。
总体上，4个输入参量SVR估算精度最好，3个
输入参量SVR估算精度次之，2个输入参量SVR估
算精度最低，但仍可保持较好结果。分析不同深
度层位的平均决定系数(R2)和均方差(MSE)，4个输
入参量SVR的平均MSE为0.0087(最大/最小值为
0.0139/0.0050)，R2均值为0.485(最大/最小值为
0.619/0.300)；3个输入参量SVR的平均MSE为
0.0086(最大/最小值为0.0144/0.0051)，R2均值为
0.457(最大/最小值为0.586/0.285)；2个输入参量
 
图 2    卫星遥感观测获得的多源海表参量与Argo实测SSTA分布图，时间均为2010年10月，空间分辨率统一为1°×1°
Fig. 2    The monthly SSHA, SSTA, SSSA, SSWA and Argo SSTA for the global ocean from satellite remote sensing observations
with the same 1°×1° spatial resolution on October 2010
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 图 3    2010年10月不同深度层位下，4参量SVR估算的STA及其对应的实测Argo STA
Fig. 3    The SVR-estimated (four-attributes SVR) STA compared with Argo gridded STA at different levels (depths)
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SVR的平均MSE为0.0090(最大/最小值为0.0146/
0.0057)，R2均值为0.443(最大/最小值为0.573/
0.292)。因此，输入参量SSSA与SSWA对模型预测
有积极影响，估算精度略有提升，且4个输入参量
SVR模型的STA估算效果最佳(表1与图4)。图4展
示了不同参量输入组合的SVR模型在不同深度层位
的STA预测精度评价(MSE和R2)。从图中可发现随
着深度的增加MSE总体上呈现先降后升的趋势，
而R2是先波动后下降(500 m深度为拐点)。深度在
500 m以浅，估算精度有所波动，但总体精度可保
持较好水平，这可能与全球海洋上层复杂的动力
过程及混合层与温跃层的扰动有关。在500 m以
深，MSE增加而R2减少，即模型预测能力降低，
估算精度下降，这可能是由于中深层海水层化状
态较为稳定，且深度越深海洋内部的物理现象越
难在表层表征，并越难为卫星遥感所探测。此
外，图4更直观的显示了增加海表盐度以及海表风
场输入对提高SVR模型的预测精度有积极影响，可
在一定程度上提升模型估算精度。图5散点图展示
了4参量SVR模型估算的STA与Argo实测的STA之
间的相关性与均方差(125 m(MSE=0.011，R2=
0.585)、300 m(MSE=0.008，R2=0.496)、600 m
(MSE=0.005，R2=0.486)和900 m(MSE=0.008，
R2=0.360))。通过散点回归可直观检验模型估算精
度(采用Argo实测的STA验证SVR预测的STA)，若
图5中的数据点越均匀密集地分布在等值线上，则
二者相关性越高且均方差越小。结果表明，大部
分的预测结果与观测值较为接近，随着深度增加
相关系数随之降低，即估算精度有所下降(图5)。
通过散点图验证再次证明SVR可较好地预测全球海
洋STA，估算结果可信度较高。
 
表 1    在不同深度，SVR输入参量分别为2个、3个、4个时
所对应的均方差(MSE)与决定系数(R2)
Table 1    The performance measures comparison of 4-attributes, 3-
attributes and 2-attributes of SVR for STA estimation at different
depths by employing MSE and R2
深度/m
MSE R
2
(SSHA, SSTA)/(SSHA,
SSTA, SSSA)/(SSHA,
SSTA, SSSA, SSWA)
(SSHA, SSTA)/(SSHA,
SSTA, SSSA)/(SSHA,
SSTA, SSSA, SSWA)
30 0.0146/0.0144/0.0139 0.573/0.586/0.619
50 0.0104/0.0104/0.0114 0.455/0.476/0.467
75 0.0116/0.0117/0.0114 0.532/0.539/0.576
100 0.0110/0.0105/0.0102 0.507/0.525/0.572
125 0.0103/0.0097/0.0108 0.533/0.548/0.585
200 0.0084/0.0078/0.0090 0.447/0.457/0.478
250 0.0105/0.0094/0.0107 0.430/0.449/0.462
300 0.0081/0.0074/0.0080 0.449/0.474/0.496
400 0.0071/0.0064/0.0061 0.445/0.470/0.520
500 0.0057/0.0051/0.0050 0.447/0.472/0.517
600 0.0058/0.0053/0.0051 0.434/0.457/0.486
700 0.0067/0.0063/0.0061 0.400/0.409/0.431
800 0.0076/0.0073/0.0070 0.366/0.375/0.398
900 0.0083/0.0083/0.0078 0.340/0.338/0.360
1000 0.0092/0.0093/0.0086 0.292/0.285/0.300
 
图 4    基于SVR模型的全球海洋15个不同深度层位STA估算结果的精度评价(评价指标采用均方差(MSE)和决定系数(R2)
Fig. 4    The performance measures comparison of 4-attributes (SSHA, SSTA, SSSA, SSWA), 3-attributes (SSHA, SSTA, SSSA)
and 2-attributes (SSHA, SSTA) SVR for STA estimation at different depths (15 levels) based on MSE and R2
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5    结　论
本文面向全球海洋内部，充分利用表层多源
卫星观测资料(SSH、SST、SSS及SSW)，通过
SVR机器学习方法，构建合理可靠的大尺度遥感模
型，估算全球海洋内部热力异常(1000 m深度以浅
的STA)，通过Argo实测的STA做验证，利用均方
差(MSE)和决定系数(R2)进行精度评价，结果表明
本文所构建的基于SVR的STA估算模型稳定可靠，
精度较高。
本研究通过构建不同海表参量输入组合的对
比实验分析不同参量输入对STA估算的影响。结果
表明，4个参量输入的SVR模型具有最高的估算精
度，3个参量SVR和2个参量SVR次之。因此，除海
表高度、海表温度外，海表盐度和海表风场也是
影响STA估算的积极因子，有助于提高全球STA的
估算精度。
此外，在同种输入变量条件下，不同深度的
STA估算精度也有所差异。随着深度的增加，
MSE总体趋势表现为先减小后增大，R2则波动比
较大，但从500以深估算精度出现较明显下降。随
着深度的不断增加，全球海洋的STA变化幅度越来
越小，因海水层化热力状态趋于稳定，STA空间异
质性也较不显著。
 
图 5    不同深度下SVR(4参量输入)估算的STA与Argo实测的STA相关性散点图
Fig. 5    The scatter plots between SVR-estimated (4-attributes SVR) and Argo STA in different depth levels
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综上，本文提出了基于海表多源遥感观测感
知全球海洋次表层热力异常的技术方法，有利于
发展基于机器学习的深海遥感技术，可为中深层
海洋观测数据集的构建提供遥感技术支持，进而
更全面认识海洋内部动力环境信息，优化当前全
球增暖与减缓期间的中深海变异分析。然而，机
器学习模型的海表输入参量较有限，同时缺乏对
估算结果的动力机理解译，STA感知精度也有待提
高，未来可以在这些方面进一步深入探究。
志  谢    感谢AVISO提供的海表高度数据，
Remote Sensing Systems(RSS)提供的AMSR-E海表
温度数据，European Space Agency (ESA) Earth
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Abstract: Subsurface thermal structure of the global ocean is a key factor that reflects the impact of global climate variability and change.
Accurately determining and describing the global subsurface and deeper ocean thermal structure from satellite measurements are becoming
even more important for understanding the ocean interior anomaly and dynamic processes during recent global warming and hiatus. The ex-
tent to which such surface remote sensing observations can be used to develop information about the global ocean interior is essential but
challenging.
        This work proposes a Support Vector Regression (SVR) method, a popular machine learning method for data regression used to estim-
ate Subsurface Temperature Anomaly (STA) in the global ocean. The SVR model can well estimate the global STA upper 1000 m through a
suite of satellite remote sensing observations of sea surface parameters [including Sea Surface Height Anomaly (SSHA), Sea Surface Tem-
perature Anomaly (SSTA), Sea Surface Salinity Anomaly (SSSA), and Sea Surface Wind Anomaly (SSWA)] with in situ Argo data for
training and testing at different depth levels. In this study, we employed the Mean Squared Error (MSE) and squared correlation coefficient
(R2) to assess the performance of SVR on STA estimation.
        Results from the SVR model were validated to test the accuracy and reliability using the worldwide Argo STA data (upper 1000 m
depth). The average MSE and R2 of the 15 levels are 0.0090/0.0086/0.0087 and 0.443/0.457/0.485 for two attributes (SSHA, SSTA)/three at-
tributes (SSHA, SSTA, SSSA)/four attributes (SSHA, SSTA, SSSA, SSWA) SVR, respectively. The estimation accuracy was improved by
including SSSA and SSWA for SVR input (MSE decreased by 0.4%/0.3% and R2 increased by 1.4%/4.2% on average). The estimation ac-
curacy gradually decreased with the increase in depth from 500 m. With the increase in depth, the absolute value of STA became smaller,
i.e., it became more indistinctive in the spatial heterogeneity. The STA became less intensive in the deeper ocean due to the water stratifica-
tion and stability.
        Results showed that SSSA and SSWA, in addition to SSTA and SSHA, are useful parameters that can help estimate the subsurface
thermal structure and improve the STA estimation accuracy. Moreover, an obvious advantage for SVR is the absence of limitation on the in-
put of sea surface parameters. Therefore, we can figure out more potential and useful sea surface parameters from satellite remote sensing as
input attributes to further improve the STA sensing accuracy from SVR machine learning. This study provides a helpful technique for study-
ing thermal variability in the ocean interior, which has played an important role in recent global warming and hiatus from satellite observa-
tions over global scale.
Key words: multisource satellite observation, subsurface temperature anomaly, support vector regression, information extraction, global
ocean
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